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Resumo: Este artigo apresenta alguns dos métodos vistos na computacdao inspirada no
comportamento natural de coletivos, sendo utilizados para a solugdo de problemas de alta
complexidade computacional. As metaheuristicas abaixo apresentadas sdo a otimizac¢ao por
colonia de formigas e a otimiza¢do por enxame de particulas. Por ultimo, dou destaque a
aplicacdo pratica de tais conceitos em uma area de grande interesse, a robdtica de enxame.
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Abstract: This article presents some of the methods seen in computing inspired by the natural
behavior of collectives, being used to solve problems of high computational complexity. The
metaheuristics presented below are optimization by ant colony and optimization by particle
swarm. Finally, I emphasize the practical application of such concepts in an area of great
interest, swarm robotics.

Keywords: Swarm Intelligence, Artificial Intelligence, Natural Computing.

1 INTRODUCAO

Um dos ramos mais promissores da ciéncia da computagdo ¢ a chamada Computagao
Natural (CN), que estuda, compreende e aplica padrdoes complexos, encontrados na natureza,
a fim de resolver problemas e aperfeigoar sistemas existentes. Alguns exemplos ja bem
conhecidos e estabelecidos sdo o velcro, o sonar e o submarino, baseados respectivamente nas
plantas, nos morcegos e nos peixes.

Ainda dentro da computagdo natural, temos um subgrupo de estudos e aplicagdes
chamado de Computacdo Inspirada na Natureza. Esta ¢ a mais antiga e bem consolidada area
dentro da CN, tendo como objetivo implementar modelos computacionais baseados em casos
comuns observados na natureza, sendo possivel entdo a implementacdo desses modelos
computacionais para a solu¢do de problemas e otimiza¢ao de processos computacionais
complexos.

Foi a partir da computagdo inspirada na natureza que surgiram as recentes areas de
Computacao Evolucionaria, Redes Neurais Artificiais, Sistemas Imunolédgicos Artificiais,
assim como a Inteligéncia de Enxame, sendo o objetivo do presente artigo, o esclarecimento

desta ultima.
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A Swarm Intelligence (em portugués, Inteligéncia de Enxame ou IE) pode ser definida
como a disciplina que estuda o comportamento coletivo de sistemas que funcionam de forma
auto-organizada e descentralizada, e tem como base os coletivos do mundo animal, como por
exemplo, colonias de formigas e cupins, cardumes de peixes, bandos de passaros e rebanhos
de animais terrestres.

Os sistemas de IE normalmente sdo compostos por uma populagdo de agentes simples
(boids) que interagem localmente entre si € com o ambiente, apresentando comportamento
emergente, isto €, padrdoes complexos formados a partir de uma multiplicidade de interagdes
simples.

A Inteligéncia de Enxame apresenta capacidades de aprendizado ndo-supervisionado e
resiliéncia aos extremos locais, caracteristicas da computagdo cognitiva.

Pode ser utilizada para a criagao de sistemas multi-robéticos, bem como para a solugao,
por aproximacao, de problemas de otimiza¢ao de alta complexidade (NP-completos) e

também para a andlise de grandes quantidades de dados.

2 METODOLOGIA

Para o presente trabalho, foi definida a andlise biliométrica como a metodologia de
pesquisa.

Através da andlise de trabalhos cientificos previamente publicados a respeito de
determinado assunto, é possivel fazer um panorama do atual estado do mesmo, bem como um
melhor entendimento, de forma resumida, deste assunto.

Na pesquisa em questdo, foi utilizado tanto o livro sobre o assunto (Swarm
Intelligence, de BONABEU e DORIGO), quanto alguns artigos mais especificos, tratando a

respeito de cada um dos algoritmos apresentados.
3 CONTEXTUALIZACAO
3.1 Ant Colony Optimization (ACO)
A Otimizacao de Colonia de Formigas, ou Ant Colony Optimization (ACO) ¢ uma

metaheuristica baseada na populacao que pode ser usada para encontrar solugdes aproximadas

para problemas de otimizacao dificeis (NP-completos).



No ACO, um conjunto de agentes de software chamados formigas artificiais busca
boas solu¢des para um determinado problema de otimizagdo. Para aplicar ACO, o problema
de otimizacdo ¢ transformado no problema de encontrar o melhor caminho em um grafo
ponderado. As formigas artificiais constroem solu¢des de forma incremental movendo-se no
grafo.

O processo de construcdo da solugdo ¢ estocastico e polarizado por um modelo de
feromonio, ou seja, um conjunto de pardmetros associados aos componentes do grafo (ndés ou

arestas) cujos valores sdo modificados em tempo de execugao pelas formigas.

3.1.1 Exemplo

Consideremos sua aplicacdo ao problema do caixeiro viajante (TSP). No TSP, um
conjunto de locais (por exemplo, cidades) e as distancias entre eles sdo fornecidos.

O problema consiste em encontrar um roteiro fechado de dura¢do minima que visite
cada cidade uma vez e apenas uma vez.

Para aplicar o ACO ao TSP, consideramos um grafico definido pela associagdo do
conjunto de cidades ao conjunto de vértices do grafico. Este grafico ¢ chamado de gréfico de
construcao.

Como no TSP ¢ possivel mover-se de qualquer cidade para qualquer outra cidade, o
grafo de construgdo estd totalmente conectado e o nimero de vértices € igual ao nimero de
cidades.

Definimos os comprimentos das arestas entre os vértices para serem proporcionais as
distancias entre as cidades representadas por esses vértices e associamos valores de
feromonios e valores heuristicos com as arestas do grafico. Os valores dos feromonios sao
modificados em tempo de execugdo e representam a experiéncia acumulada da coldonia de
formigas, enquanto os valores heuristicos sdo valores dependentes do problema que, no caso
do TSP, sdo definidos como o inverso dos comprimentos das arestas. Cada formiga comega
em uma cidade selecionada aleatoriamente (vértice do grafico de construcdo). Entdo, a cada
etapa da construcdo, ele se move ao longo das arestas do grafico. Cada formiga guarda uma
memoéria de seu caminho e, nas etapas subsequentes, escolhe entre as arestas que nao
conduzem aos vértices que ja visitou. Uma formiga construiu uma solucao depois de visitar
todos os vértices do grafico.

Em cada etapa da constru¢do, uma formiga escolhe probabilisticamente a aresta a

seguir entre aquelas que levam a vértices ainda ndo visitados. A regra probabilistica ¢



influenciada por valores de feromonio e informagdes heuristicas: quanto maior o feromonio e
o valor heuristico associado a uma aresta, maior a probabilidade de uma formiga escolher
aquela aresta em particular.

Depois que todas as formigas completaram seu passeio, o feromonio nas arestas €
atualizado. Cada um dos valores de feromodnio ¢ inicialmente diminuido em uma certa
porcentagem. Cada aresta recebe entdo uma quantidade de feromodnio adicional proporcional a
qualidade das solugdes a que pertence (ha uma solugao por formiga).

Este procedimento ¢ aplicado repetidamente até que um critério de encerramento seja

satisfeito.

3.2 Particle Swarm Optimization (PSO)

A otimizagdo por enxame de particulas ¢ uma técnica de otimizagdo estocastica
baseada em populagio para a solugdo de problemas de otimizagdo continua. E inspirado por
comportamentos sociais em bandos de passaros e cardumes de peixes.

Na otimiza¢do por enxame de particulas (PSO), um conjunto de agentes de software
chamados particulas busca boas solugdes para um determinado problema de otimizagao
continua. Cada particula ¢ uma solucdo do problema considerado e usa sua propria
experiéncia e a experiéncia das particulas vizinhas para escolher como se mover no espago de
busca.

Na pratica, na fase de inicializagdo, cada particula recebe uma posi¢ao inicial aleatéria
e uma velocidade inicial. A posi¢do da particula representa uma solu¢do do problema e,
portanto, tem um valor, dado pela fungdo objetivo. Enquanto se movem no espago de busca,
as particulas memorizam a posi¢ao da melhor solugao que encontraram.

A cada iteracdo do algoritmo, cada particula se move com uma velocidade que ¢ uma
soma ponderada de trés componentes:

(1) a velocidade anterior,

(2) um componente de velocidade que impulsiona a particula em dire¢do ao local no
espaco de busca onde ela encontrou anteriormente a melhor solugdo até agora, e

(3) um componente de velocidade que impulsiona a particula em dire¢do ao local no

espaco de busca onde as particulas vizinhas encontraram a melhor solugdo até agora.



3.2.1 Exemplo

O PSO tem como exemplo de uso a busca por um ponto maximo ou minimo de uma
funcdo, com a vantagem do uso de centenas de particulas minudsculas, cada uma delas
operando esta busca e comunicando as particulas vizinhas os seus resultados, o que acarreta
em novos ¢ melhores resultados conforme o nimero de geragdes (tempo) vai aumentando.

A primeira aplicag@o pratica do PSO foi no campo de treinamento de redes neurais e
foi relatada junto com o proprio algoritmo (Kennedy e Eberhart 1995).

Muitas outras areas de aplicagdo foram exploradas desde entdo, incluindo
telecomunicagdes, controle, mineracdo de dados, design, otimizagdo combinatodria, sistemas
de energia, processamento de sinal e muitos outros.

Até o momento, existem centenas de publicacdes relatando aplicacdes de algoritmos
de otimizagao de enxame de particulas.

Embora o PSO tenha sido usado principalmente para resolver problemas de
otimizagdo Uunico e irrestritos, algoritmos de PSO foram desenvolvidos para resolver
problemas restritos, problemas de otimiza¢do multiobjetivo, problemas com paisagens que

mudam dinamicamente e para encontrar solu¢des multiplas.

3.3 Swarm Robotics

A robdtica de enxame € o estudo de como projetar grupos de robds que operam sem
depender de nenhuma infraestrutura externa ou de qualquer forma de controle centralizado.
Tem suas origens na inteligéncia de enxame e, de fato, pode ser definida como a inteligéncia
de enxame aplicada. O foco principal da pesquisa em robdtica por enxame era estudar e
validar a pesquisa bioldgica.

A colaboragao inicial entre roboticistas e bidlogos ajudou a desenvolver pesquisas em
robotica em enxame, que desde entdo se tornou um campo de pesquisa por direito proprio.

Nos ultimos anos, o foco da robdtica de enxame tem mudado: de um campo
bioinspirado da robdtica, a robdtica de enxame estd cada vez mais se tornando um campo de
engenharia cujo foco esta no desenvolvimento de ferramentas e métodos para resolver
problemas reais.

O projeto de enxames de robds ¢ orientado pelos principios da inteligéncia de enxames.

Esses principios promovem a realizagao de sistemas tolerantes a falhas, escalaveis e flexiveis.



A robdtica de enxame promove o desenvolvimento de sistemas que sdo capazes de
lidar bem com a falha de um ou mais de seus robds constituintes: a perda de robos individuais
ndo implica na falha de todo o enxame. Essa tolerancia a falhas ¢ possibilitada pela alta
redundancia do enxame: o enxame nao depende de nenhuma entidade de controle centralizado,
lideres ou qualquer robd individual desempenhando uma fungao predefinida.

A técnica também permite o desenvolvimento de sistemas que sdo capazes de lidar
bem com as mudangas no tamanho do seu grupo: idealmente, a introdugdo ou remogao de
individuos nao causa uma mudanca drastica no desempenho do enxame.

A escalabilidade ¢ habilitada por detec¢do e comunicagdo local: desde que a
introdugdo e remog¢do de robds ndo modifique drasticamente a densidade do enxame, cada
rob6 individual continuara interagindo com aproximadamente o mesmo numero de pares,
aqueles que estao em seu alcance de deteccao e comunicagao.

Por fim, a robotica de enxame promove o desenvolvimento de sistemas capazes de
lidar com um amplo espectro de ambientes e condigdes operacionais. A flexibilidade ¢
possibilitada pela natureza distribuida e auto-organizada de um enxame de robOs: em um
enxame, os robds se alocam dinamicamente em diferentes tarefas para atender aos requisitos
do ambiente especifico e das condigdes operacionais; além disso, os robds operam com base
na deteccdo e comunicagdo local e nao dependem de infraestrutura pré-existente ou de

qualquer forma de informagao global.

3.3.1 Exemplo

O uso de robos para lidar com tarefas perigosas ¢ claramente atraente, pois elimina ou
reduz os riscos para os humanos. A natureza perigosa dessas tarefas implica um alto risco de
perda de robds. Portanto, uma abordagem tolerante a falhas ¢ necessaria, tornando as tarefas
perigosas um dominio de aplicagdo ideal para enxames de robos.

Exemplos de tarefas perigosas que podem ser realizadas com enxames de robds sdo
desminagem, busca e resgate e limpeza de derramamentos toxicos. As aplicagdes potenciais
para enxames de robds sdo aquelas em que ¢ dificil ou mesmo impossivel estimar com
antecedéncia os recursos necessarios para realizar a tarefa. Por exemplo, alocar recursos para
gerenciar um vazamento de 6leo pode ser muito dificil porque muitas vezes ¢ dificil estimar a
produgdo de petréleo e prever sua evolugdo temporal. Nesses casos, é necessaria uma solugao

escalonavel e flexivel.



Um enxame de robos pode ser uma solugdo atraente: robds podem ser adicionados ou
removidos a tempo de fornecer a quantidade adequada de recursos e atender aos requisitos da
tarefa especifica.

Exemplos de tarefas que podem exigir uma quantidade de recursos desconhecida a
priori sdo busca e resgate, rastreamento e limpeza. Outro dominio de aplicacdo potencial para
robotica de enxame sdo tarefas que devem ser realizadas em ambientes grandes ou nao
estruturados, nos quais nao hé infraestrutura disponivel que possa ser usada para controlar os
robos - por exemplo, nenhuma rede de comunicagdao disponivel ou sistema de localizagao
global.

Enxames de robds podem ser empregados para tais aplicagdes porque sio capazes de
agir de forma autébnoma, sem a necessidade de qualquer infraestrutura ou qualquer forma de
coordenacdo externa.

Exemplos de tarefas em ambientes ndo estruturados e grandes sdo exploragdo,
vigilancia, desminagem e busca e salvamento planetario subaquatico ou extraterrestre. Alguns
ambientes podem mudar rapidamente com o tempo. Por exemplo, em uma situagdo pds-
terremoto, os edificios podem desabar - alterando assim o layout do ambiente e criando novos
perigos. Nestes casos, ¢ necessario adotar solucdes que sejam flexiveis e possam reagir
rapidamente aos eventos.

A robdtica de enxame pode ser usada para desenvolver sistemas flexiveis que podem
se adaptar rapidamente a novas condigdes operacionais. Exemplos de tarefas em ambientes

que mudam com o tempo sdo patrulhamento, recuperacdo de desastres e busca e resgate.



4 CONSIDERACOES FINAIS

Sendo uma area consideravelmente recente, a Swarm Intelligence pode ser vista como
forte alternativa para a solugdo de problemas de altissima complexidade, com a utiliza¢ao da
escalabilidade fortemente presente em todas as solugdes anteriormente citadas.

Para o problema matematico do caixeiro viajante (TSP), sempre foi considerado
praticamente impossivel de se obter uma solucdo 6tima em larga escala, visto que a
complexidade do mesmo aumentava consideravelmente com um nimero cada vez maior de
cidades (vértices no grafo). No entanto, conforme vimos anteriormente, a utilizagdo da Ant
Colony Optimization (ACO) para este problema apresenta uma nova forma de busca pela
solugdo, utilizando de uma meta-heuristica baseada na natureza, € com custo computacional
relativamente baixo, pois cada entidade (formiga) age de acordo com um nivel reduzido de
regras, € com o passar de algumas geracdes, o melhor caminho é encontrado. De forma
semelhante, o Particle Swarm Optimization (PSO) pode ser usado para resolver problemas de
otimizagdo de natureza mais complexa, simulando o movimento de um enxame de particulas.

Por fim conclui-se que entre os algoritmos e solucdes citados ao longo do trabalho, a
Swarm Robotic apresenta a abordagem mais promissora, principalmente quando diferentes
atividades devem ser realizadas simultaneamente, alta redundancia e a falta de um unico
ponto de falha sdo desejadas e também ¢é tecnicamente inviavel configurar a infraestrutura

necessaria para controlar os robds em um sistema centralizado.
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